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摘 要 
影像分類時易受空間解析度、波譜解析度等影響，進行分類時，加入輔助特徵值如( NDVI、
CMFI )可稍有效提升影像精度。本研究以南投縣九份二山為研究試區，以最大概似法
（Maximum-Likelihood Decision Rule）和倒傳遞類神經網路（Back Propagation Neural 
Network）進行影像分類之探討，結果顯示，除倒傳遞類神經網路搭配原始波段加入NDVI外
（Kappa為0.5954），加入植生指標均可稍微提升分類精確度；在分類模式整體比較上，倒傳
遞類神經網路稍優於最大概似法，但差距甚微。 
（關鍵詞：植生指標、倒傳遞類神經網路、最大概似法、影像判釋） 
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ABSTRACT 
The accuracy of image classification is easily influenced by the image’s spatial and spectrum 
resolution.  Feature values extracted from the image can be used effectively to promote the accuracy 
of the classification.  Chiufenershan landslide area in Nantou County was chosen as the study site. 
The improvement of image classification can be achieved by using the maximum-likelihood decision 
rule and the back-propagation neural network after adding the calculation of the vegetation index. 
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The results show that vegetation index can increase the accuracy of image classification , and the 
back-propagation neural network is better than maximum-likelihood decision rule in the performance 
of image classification by using vegetation index except NDVI (When Kappa is 0.5954).  
(Keywords：Vegetation index, Back Propagation Neural Network, Maximum-Likelihood Decision 
Rule, Image Classification) 
壹、前言 
傳統調查方法常需花費大量人力、物
力、時間及金錢，加上經費有限、人力不足、
調查區域範圍廣大，常造成結果不如預期理
想。隨著科技進步，傳統調查方式逐漸被遙
測技術所取代，常以拍攝之多光譜影像來獲
取地面資訊。 
目前國內外學者針對影像判釋紛紛提出
不同研究及應用。如廖軒吾（2000）利用影
像比較法進行崩塌區位判釋；黃筱梅（2001）
利用多種不同植生指標進行植生變遷之研
究；黃凱易及張偉顗（1997）使用植生指標
法及主成份分析法進行東勢林區大甲溪事業
區之林地進行被覆變遷偵測。林昭遠等
（2001）則利用不同時期衛星影像之NDVI 差
值，進行崩塌地植生監測與評估，提出植生
復育率（VRR)，可量化檢測崩塌地植生恢復
情形。 
因此，如何利用以多光譜影像配合有效
分類方法乃是目前遙測判釋重要課題之一。
本研究選以九份二山為研究區域，利用人工
智慧中之倒傳遞類神經網路及統計方法中之
最大概似法來進行影像判識，並加入不同植
生指標，如 NDVI、CMFI 等，探討分類精確度，
其結果供日後進行影像分類或植生變遷分析
之參考。 
貳、研究試區 
九份二山地位於南投縣國姓鄉崁斗山山
麓一帶，韭菜湖溪自南往北於崩塌處與支流
澀仔坑溪匯流，匯流處已被土石掩埋。長石
巷地區崩塌範圍北起太平角海拔 650 公尺至
崁斗山南稜海拔 1040 公尺，沿順向坡向東南
崩塌，南屆韭菜湖溪堰海拔 530 公尺，東起
崁斗山南稜，西迄中興橋前，全區呈西北向
東南傾斜約 28 度。 
 
圖 1 . 研究區域位置圖（2004.07.12） 
Figure 1 . Site of the study area.  
參.研究材料與方法 
一、研究流程 
首先蒐集試區內之衛星影像，將蒐集之
衛星影像進行植生指標之計算（NDVI 及
CMFI），並將其與原始波段進行合併，建立
影像資料庫，供後續訓練樣本選取及判釋使
用。再以 Erdas Imagine 影像軟體進行訓練
樣本選取，分別選取植被、裸露地及水域三
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類，並進行合併，最後帶入倒傳遞類神經網
路進行訓練樣本，當網路非收斂時則重新訓
練，直到收斂為止；最後帶入合併後影像進
行驗證網路，並進行精確性評估，且與統計
分類方法之最大概似法進行比較，探討兩者
之優缺點。研究流程圖如圖 2 所示。 
二、材料 
法國 SPOT 衛星影像，其為太陽同步衛
星，掃瞄寬度為 60 公里，空間解析度則依不
同衛星有所不同（表 1）。因九份二山位屬
山區，易受雲層及陰影影響，為力求分析之
精確性，其影像因避免雜訊之干擾，故本研
究選用 2004 年 7月 12日之 SPOT 4 多光譜態
XI 衛星影像為研究材料。 
三、方法 
（一）植生指標（Vegetation index，VI ) 
1. Croping management factor index（CMFI） 
SPOT 衛星影像感測器所接收的波段為綠
光、紅光及近紅外光，且綠色植物具有吸收
藍光、紅光及強烈反射紅外光之特性，利用
此 原 理 可 計 算 常 態 化 差 異 植 生 指 標
（NDVI）。其值介於-1~1 之間，NDVI 小於
零，屬非植生之雲層、水域及陰影等；值愈
大時，代表地表植物生育愈旺盛、植被覆蓋
佳（Burgan and Hartford,1993 )。為配合作物
及管理因子（C）之合理值域（0~1 )，即當
植生覆蓋愈差，所對應之土壤覆蓋因子愈大
的條件下。將其線性反向配置為作物及管理
因子指標（CMFI），其公式為： 
)1(
2
1
RNIR
RNIR
RNIR
RCMFI +
−−=+=  
式中，R 為紅光；NIR 為近紅外光。 
2. Normalized difference vegetation index
（NDVI） 
Rouse et al. （1973 )第一次提出 NDVI 
的概念，NDVI 的定義為近紅外光波段與紅
光段的差值除以兩者之和（Elvidge & Chen, 
1995）。NDVI 的數值分布在–1 至 1 之間，
對於有植被分布的地方來說，會有較高的
NDVI 值，因為有植被分布的地方具有較高
 
表 1 . SPOT衛星空間解析度與感測器光譜模式
Table 1. The spatial resolution and sensor bands of SPOT image. 
衛星代號 感測器 光譜模式 空間解析度 
全色態 PAN 10 m 
SPOT-1~3 HRV 
多光譜態 XS 20 m 
單色態 M 10 m 
SPOT-4 HRV 
多光譜態 XI 20 m 
全色態 HM 5 m 
超解像模式 THR 2.5 m SPOT-5 HRG 
多光譜態 HI 10 m 
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研究試區
結果與討論
影像蒐集
原始波段 NDVI CMFI
影像資料庫
訓練樣本選取
驗證網路
格式轉換
及樣本合併
訓練樣本
訓練網路
檢查網路
是否收斂
否
精確度評估
！未知樣本
分類器
是
模式比較
 
圖 2 . 研究流程圖 
Figure 2. Flowchart of the study. 
 
的近紅外光段反射與較低的紅光段反射，如
果是在植被分布密集的地方，NDVI 的數值
在 0.1 到 0.6 之間變動，其數值取決於植物
頂部的密度與綠度。土壤與岩石會產生近乎
於 0 的數值，因為這兩者在紅光段與近紅外
光段的數值相近，水、雲與雪會有數值比近
紅外光段較高的紅光段，所以會產生負值。 
RNIR
RNIRNDVI +
−=  
式中，R 為紅光；NIR 為近紅外光。 
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（二）分類方法 
1. 倒傳遞類神經網路（ Back-propagation 
Neural Network，BPNN） 
倒傳遞類神經網路的結構（圖 3）分
為三層：分別為輸入層（input layer）、
隱藏層（hidden layer）、輸出層（output 
layer）。其中輸入層的神經元數目即為
輸入變數的個數；隱藏層的層數與神經
元的個數視問題複雜性而有所調整，並
無一定的層數或個數，一般多採以(（輸
入層+輸出層）/2）；輸出層神經元數即
為輸出變數的個數。採用訓練學習次數
為 6000 次、植被選取次數為 490、裸露
地選取次數為 219、 水域選取次數為
114。運算基本原理中主要是利用最陡坡
降 法 （ the gradient steepest descent 
method）的觀念，將誤差函數值予以最
小化，目的為降低輸出單元實際輸出值
與目標輸出值間的差距（葉怡成，
2003）。而倒傳遞類神經網路運作流程
共可分為兩階段，一為學習階段，另一
為回想階段。 
 
…
.
…
.
…
.
輸入層  隱藏層  輸出層 
X1 
X2 
X3 
Xi 
Y1 
Y2 
Y3 
Yj 
連結權重值 Wij 神經元  
圖 3 . 倒傳遞類神經網路架構圖 
Figure 3. The structure of Back 
Propagation Neural Network. 
(1)學習階段： 
a.計算輸出變數 
∑ −= θXWnet *  
( ) netnetfY −+== exp1
1
 
式中，W 是各節點間權重值，X 是
輸入值，θ 是閥值，net 是淨值，f 是轉換
函數，Y 是輸出值。 
b.誤差函數值， 
( )2
2
1∑ −= YTE  
式中，E 是誤差函數值，T 是目標值。 
c.計算權重值修正量， 
   WWW nn Δ+=+ *1 α
 
θαθθ Δ+=+ *1 nn  
 
式中，α 是慣性項。 
d.重複步驟 a～c 直到符合下列之一項條
件。 
(a)誤差函數值 E 收斂； 
(b)達到設定目標值； 
(c)重複執行到一定次數。 
(2)回想階段： 
a.輸入全區資料， 
b.計算並輸出各點回想值。 
2.最大概似法（maximum-likelihood decision 
Rule） 
通常假設影像之分類特徵具有多變量常
態分佈。計算訓練樣區每一類的共變異矩陣
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（Covariance matrix）、平均向量（mean 
vector），再計算第 i 類中X 出現之機率，
以進行分類。其公式如下。 
( ) ])()(
2
1exp[||)2(| 12
1
2 ∑∑ −−−= −−− iiTiid XXiXP μμπ  
式中 d 為特徵數； 
∑ i 為第 i 類的共變異數矩陣； 
∑
⎥⎥
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∧
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∑ −1i 為 的反矩陣； ∑ i
∑ i 為∑  的行列式值； i
iμ  為第 i 類的平均值向量； 
( )TuX − i i為 ( )uX − 的轉置矩陣； 
⎥⎥
⎥⎥
⎦
⎤
⎢⎢
⎢⎢
⎣
⎡
=
dX
M
X
X
X 2
1
      
⎥⎥
⎥⎥
⎦
⎤
⎢⎢
⎢⎢
⎣
⎡
=
di
i
i
i
u
M
u
u
u 2
1
X 為某樣本以特徵表示，為d維矩陣；
)( iXP ：為某 X 由第 i 類而來的機率； 
S ij ：第 i 類與第 j 類的共變異數。 
在分類時，比較出某樣本X在那一類類別
中的機率密度函數值最大，即可判釋該樣本
為那一類，最大概似法分類之決策如下所
示。矩陣中選擇最大的值，並將X指定為該類
別。 
⎪⎪
⎪
⎭
⎪⎪
⎪
⎬
⎫
⎪⎪
⎪
⎩
⎪⎪
⎪
⎨
⎧
→
∧∧
→
→
→
→
)|(
)3|(
)2|(
)1|(
rXP
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X
 
茲以圖4（一維二類別為例）說明判別 X 
該屬於第 i 類或第 j 類的規則。 
(1)若X＞X0 時， )()( iXjXP > ，則將 X 分
類 成 第  j 類 ； (2) 若 X ＜ X0 時 ，
)()( jXiXP > ，則將 X 分類成第 i 類；(3)
若X=X0時， )()( jXiXP = ，則將 X 分類成第 
i 類及第j 類的機率相等。 
 
圖 4 . 最大概似法示意圖 
Figure 4. The diagram of Maximum-Likelihood 
Decision Rule.  
 
（三）精確度評估 
一般精確度評估的方法常見有四種，分
別為整體精度（Overall Accuracy）、生產者
精度（Producer’s Accuracy）及使用者精度
（User’s Accuracy ) ，以及Kappa係數；生產
者精度又稱為Omission Accuracy，是應分入
該組類而未分入之誤差（漏授 )；使用者精度
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又稱為Cmission Accuracy，則為不該分入該
組類而分入該組類所造成之錯誤（誤授 )。而
Kappa係數因具有考量誤授及漏授關係，故本
研究將採用整體精確度及Kappa係數作為判
釋準則，精確度評估各項說明如下： 
1.生產者精度（Producer’s Accuracy） 
    生產者精度為針對單一類別的精度表
示。採用任一種類中，分類正確的元素量除
以參考資料中屬於此一種類的元素總和，公
式如下: 
%100Pr ×= ∑ +iXiiXuracoducersAcc  
漏授表示已知類別被遺漏而歸類到其他類別
與生產者精度有同樣意義，其公式定義為： 
漏授（OE）=1- Producer’s Accuracy（PA） 
2. 使用者精度（User’s Accuracy） 
   使用者精度和生產者精度同樣為針對單
一類別的精度表示。採用任一種類別中分類
正確的元素除以分類後被歸為此種類別的元
素總和，公式如下: 
%100×= ∑ +iX
XiiracyUsersaAccu  
表示地面覆蓋物經分類後，類別被正確歸類
的機率；另一個相似意義的是誤授誤差
（Commission Error），表示分類後之類別被
錯誤分類的百分比。其表示式為： 
誤授（CE）=1-User＇s Accuracy 
3.整體精度 
最簡單的整體描述法，對角之樣點數目總和
除以所有樣點數目的總和，由於已考慮到每
個類別相對的權重關係，所以整體精度具較
客觀性，公式如下： 
%100×=
∑∑
∑
= =
=
n
1i
n
1j
ij
n
1i
ii
X
X
Accuracy Overall
 
式中n為分類矩陣之列數， 為分
類矩陣中欄列對角之樣點數目， 為分
類矩陣中第 i 列第 j 行之樣點數目。 
iiX
jiX
4.Kappa係數 
Kappa係數於1960年由Cohen提出，用以表示
分類結果與地面參考真值相近程度，後來被
廣泛地應用於遙測影像分類的精度評估，
Kappa係數所表示為分類成果與完全隨機分
類比較下，其所減少錯誤的百分比。一般而
言，Kappa係數介於0～1間，Kappa值愈大表
示兩者接近度愈大。其公式如下（Congalton, 
1991）： 
( )
( ) %100XXN
XXXN
Kappa n
1i
ii
2
n
1i
n
1i
iiii
×
×−
×−
=
∑
∑ ∑
=
++
= =
++  
式中 為分類矩陣之列數， 為分類
矩陣中欄列對角線之樣點數目， 為
分類矩陣中各欄及各列之樣點數目， 為全
部樣點數目。 
n iiX
ii XX ++ ,
N
肆、結果與討論 
一、最大概似法 
以原始波段（G、R及NIR）及原始波段分別
加入CMFI及NDVI進行分類（圖5～圖7）；
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結果顯示，原始波段加入CMFI為最佳，其次
為原始波段加入NDVI，最差為僅利用原始波
段進行判釋，Kappa係數分別為0.8517、0.8439
及0.8340（表2～表4）；三者間主要錯誤多數
集中於裸露誤判為植被或植被誤判為裸露
地，因本研究所採用之衛星影像空間解析度
為20M X 20M解析度較差，建議未來可採用
較高空間解析度之衛星影像。一般水域與崩
塌地波段較為接近，於判釋上較易產生誤授
或漏授，而本研究所採用之衛星影像經校正
後，水域幾近呈現白色，於波段上與崩塌地
波段差異較大，故於水域上判釋皆無錯誤。 
二、倒傳遞類神經網路 
倒傳遞類神經網路為黑盒模式，主要從一群
資料萃取有效資訊，本研究所採用之訓練樣
本其波段組合均皆同最大概似法之方式，其
分類結果如圖8～圖10，結果顯示，以原始波
段加入CMFI為最佳，其次為原始波段，最差
為原始波段加入NDVI，Kappa係數分別為 
 
圖 5 . 最大概似法分類成果圖（原始波段） 
Figure 5. Image classification by 
maximum-likelihood decision rule.（original 
bands ) 
 
圖 6 . 最大概似法分類成果圖 
（原始波段及 CMFI） 
Figure 6. Image classification by 
maximum-likelihood decision rule.（original 
bands plus CMFI ) 
 
圖 7 . 最大概似法分類成果圖 
（原始波段及 NDVI） 
Figure 7. Image classification by 
maximum-likelihood decision rule.（original 
bands plus NDVI) 
0.8712、0.8540及0.5954。主要錯誤與最大概
似法分類結果相同，皆多為於植被誤判為裸
露地或裸露地誤判為植被，原因應亦為空間
解析度之問題。 
就使用者精度而言，植被部份以原始波段加
上常態化差異植生指標（NDVI )之使用者精
度為100%為最佳，植被經分類後能全部正確
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被分類無誤授情況，因常態化差異植生指標
加入NDVI雖對植被判釋於使用上有較高準
確性，但裸露地誤判為植被卻高達39.26％，
因此，經由整體考量下，其整體精確度及
Kappa仍較劣於其他兩者。 
 
圖 10 . 倒傳遞類神經網路分類成果圖 
（原始波段及 NDVI） 
Figure 10. Image classification by back 
propagation neural network. ( original bands 
plus NDVI ) 
三、模式比較 
圖 8 倒傳遞類神經網路分類成果圖 整體精確度與 Kappa 係數中，倒傳遞類神經
網路除原始波段加入 NDVI 較劣於最大概似
法外，其餘均優於最大概似法（圖 11 及圖
12）。因此未來若採用原始波段或原始波段
加入 CMFI 可採用倒傳遞類神經網路，若採
用原始波段加入 NDVI 則可採用最大概似法
應屬較佳。 
（原始波段） 
Figure 8. Image classification by back 
propagation neural network. ( original bands ) 
 
 
 
 
 
 
圖 9 . 倒傳遞類神經網路分類成果圖 
（原始波段及 CMFI） 
Figure 9. Image classification by back 
propagation neural network. （original bands 
plus CMFI ) 
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表 2 . 最大概似法分類之誤差矩陣（原始波段） 
Table 2. Error matrix of maximum-likelihood decision rule.（original bands） 
地表覆蓋 植被 裸露地 水域 使用者精度 誤授 
植被 156 11 0 93.41% 6.59% 
裸露地 8 71 0 89.87% 10.13% 
水域 0 0 4 100.00% 0.00% 
生產者精度 95.12% 86.59% 100.00% ( 整體精確度= 92.40% ) 
漏授 4.88% 13.41% 0.00% ( Kappa 係數 = 0.8340 ) 
註:樣本數 N=250 分類數 n=3 
 
表 3 . 最大概似法分類之誤差矩陣（原始波段及 NDVI） 
Table 3. Error matrix of maximum-likelihood decision rule.（original bands plus NDVI） 
地表覆蓋 植被 裸露地 水域 使用者精度 誤授 
植被 145 0 0 100.00% 0.00% 
裸露地 19 82 0 81.19% 18.81% 
水域 0 0 4 100.00% 0.00% 
生產者精度 88.41% 100.00% 100.00% ( 整體精確度= 92.40% ) 
漏授 11.59% 0.00% 0.00% ( Kappa 係數 = 0.8439 ) 
註:樣本數 N=250 分類數 n=3 
 
表 4 . 最大概似法分類之誤差矩陣（原始波段及 CMFI） 
Table 4. Error matrix of maximum-likelihood decision rule.（original bands plus CMFI） 
地表覆蓋 植被 裸露地 水域 使用者精度 誤授 
植被 146 0 0 100.00% 0.00% 
裸露地 18 82 0 82.00% 18.00% 
水域 0 0 4 100.00% 0.00% 
生產者精度 89.02% 100.00% 100.00% ( 整體精確度= 92.80% ) 
漏授 10.98% 0.00% 0.00% ( Kappa 係數 = 0.8517 ) 
註:樣本數 N=250 分類數 n=3 
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表 5 . 倒傳遞類神經網路分類之誤差矩陣（原始波段） 
Table 5. Error matrix of Back-propagation Network.（original bands） 
地表覆蓋 植被 裸露地 水域 使用者精度 誤授 
植被 154 7 0 95.65% 4.35% 
裸露地 10 75 0 88.24% 11.76% 
水域 0 0 4 100.00% 0.00% 
生產者精度 93.90% 91.46% 100.00% ( 整體精確度= 93.20% )  
漏授 6.10% 8.54% 0.00% ( Kappa 係數 = 0.8540 ) 
註:樣本數 N=250 分類數 n=3 
 
表 6 . 倒傳遞類神經網路分類之誤差矩陣（原始波段及 NDVI） 
 Table 6. Error matrix of Back-propagation Network.（original bands plus NDVI） 
地表覆蓋 植被 裸露地 水域 使用者精度 誤授 
植被 110 0 0 100.00% 0.00% 
裸露地 53 82 0 60.74% 39.26% 
水域 1 0 4 80.00% 20.00% 
生產者精度 67.07% 100.00% 100.00% ( 整體精確度= 78.40% ) 
漏授 32.93% 0.00% 0.00% ( Kappa 係數 = 0.5954 ) 
註:樣本數 N=250 分類數 n=3 
 
表 7 . 倒傳遞類神經網路分類之誤差矩陣（原始波段及 CMFI） 
Table 7. Error matrix of Back-propagation Network.（original bands plus CMFI） 
地表覆蓋 植被 裸露地 水域 使用者精度 誤授 
林地 155 6 0 96.27% 3.73% 
裸露地 9 76 0 89.41% 10.59% 
水域 0 0 4 100.00% 0.00% 
生產者精度 94.51% 92.68% 100.00% ( 整體精確度= 94.00% ) 
漏授 5.49% 7.32% 0.00% ( Kappa 係數 = 0.8712 ) 
註:樣本數 N=250 分類數 n=3 
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圖 11 . 整體精確度比較表 
Figure 11. Overall accuracy of the classification 
methods.   
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圖 12 . Kappa 係數比較表 
Figure 12.  Kappa coefficient of the 
classification methods. 
伍、結論 
最大概似法中，原始波段加入植生指標對植
物判釋具有相當助益；在倒傳遞類神經網路
中，原始波段加入CMFI可提升判釋精確度，
但加入NDVI卻造成樣本訓練不佳以致精確
度降低。 
疑係因受空間解析度原因，最大概似法及倒
傳遞類神經網路主要錯誤皆發生於植被漏授
為裸露地或裸露地誤授植被所致，建議未來
可採用較高空間解析度之衛星影像或航拍影
像進行分類。 
於本研究中，除原始波段加入NDVI外，利用
倒傳遞類神經網路分類法較統計之最大概似
法有較佳分類成果，但差距甚微，可供後續
及其它研究參考。 
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